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Resumo: Este trabalho tem como objetivo avaliar
experimentalmente a capacidade de um processador
quantico realizar uma tarefa de classificagdo binéria
supervisionada com a base de dados titanic3 de
passageiros do naufragio do Titanic em 1912. Os
modelos quénticos de classificadores foram construidos
usando a classe VQC disponivel no pacote Qiskit para
Python. Foi realizada uma comparacdo do modelo
quantico em relagdo a um classificador classico
avaliando a acuracia, o nimero de parametros e a
densidade de acurdcia conforme variava-se o tamanho do
conjunto de dados usados no treinamento. Como
resultado ambos apresentaram acurécias semelhantes,
mas o0 modelo quéntico foi mais eficiente, apresentando
uma densidade de acurdcia superior, precisando de
menos parametros do que o modelo classico para fazer
previsdes com nivel semelhante de acuréacia.

1. Introducédo

A computacdo quantica pode apresentar algumas
vantagens quando comparada & computacao classica em
relagdo ao aprendizado de méaquina (machine learning).
Apesar de mais sensiveis, modelos quanticos podem ter
mais facilidade para aprender com menos dados
disponiveis do que seus concorrentes tradicionais [1,2].
Isso ocorre devido aos fenémenos da mecénica quantica
que um processador quantico pode utilizar durante seu
funcionamento, sendo eles: a superposicdo e o
emaranhamento. A utilizacdo destes fendmenos
quanticos como recursos computacionais poderia
melhorar a eficiéncia computacional ao lidar com
estruturas complexas [1,2].

Neste trabalho, implementamos um conjunto de
classificadores quanticos baseados em uma combinagéo
de codificadores (encodings), que traduzem o valor dos
atributos do conjunto de dados em estados quanticos, e
circuitos variacionais, que possuem parametros a serem
otimizados. A otimizacdo destes pardmetros para um
dado conjunto de dados corresponde a aprendizagem [3].
Os classificadores quéanticos foram testados com a base
de dados titanic3 e o classificador quéntico de melhor
desempenho foi comparado a um classificador cléssico.

2. Metodologia

Os classificadores quanticos foram construidos com
as combinagdes de codificadores e circuitos variacionais
indicadas na tabela 1. Enquanto o codificador
ZFeatureMap € baseado em portas de Pauli, o
codificador ~ ZZFeatureMap  acrescenta  portas
condicionais c¢X que criam emaranhamento entre oS
qubits [3]. O codificador transforma cada instancia do
conjunto de dados em um estado quantico que depende
dos valores dos atributos da instdncia. No caso do
codificador ZFeatureMap, o estado que representa um

dado é um estado produto em que o estado de cada qubit
¢ definido independentemente dos demais qubits. No
codificador ZZFeatureMap, o emaranhamento introduz
correlagdes nédo cléssicas entre os qubits e o estado do
sistema ndo pode ser descrito como o produto de estados
que descreveriam cada qubit independentemente.

Os circuitos variacionais usados neste trabalho séo
baseados em portas de rotacdo R,, parametrizadas por um
conjunto de angulos [3]. O ndmero de portas de rotagao
usadas define o nimero de parametros do modelo.

Os classificadores foram implementados usando o a
classe VQC do pacote Qiskit. A otimizacdo dos
pardmetros variacionais foi realizada classicamente
usando o otimizador COBYLA do pacote SciPy e a
entropia cruzada foi a grandeza minimizada durante a
otimizacdo. Em cada passo do processo de otimizacdo, o
circuito quéntico foi executado 4000 vezes para gerar a
distribuicdo de probabilidades necessaria para avaliacéo
da entropia cruzada.

Para os testes, foi usada a base de dados titanic3 de
passageiros do Titanic. Inicialmente, foi feita uma analise
dos dados a fim de selecionar apenas os atributos com
maior correlagdo com o atributo “survived”. Como cada
atributo é representando por um qubit e como os
processadores quanticos disponiveis gratuitamente na
plataforma IBM Quantum possuiam poucos qubits, esta
etapa permitiu reduzir o nimero de qubits necessarios,
viabilizando os experimentos. A acuracia das previsoes e
0 nimero de pardmetros do modelo foram usados como
métricas para avaliar o desempenho dos classificadores.

Tabela 1. Classificadores quanticos usados no projeto

Modelo Codificador Parametros
Z8 ZFeatureMap 8
Z12 ZFeatureMap 12
Z16 ZFeatureMap 16
Z20 ZFeatureMap 20
724 ZFeatureMap 24
778 ZZFeatureMap 8
7712 ZZFeatureMap 12
7716 ZZFeatureMap 16
2720 ZZFeatureMap 20
2724 ZZFeatureMap 24

Fonte: Autoria propria.

Os classificadores quanticos foram treinados com
70% do conjunto de dados e otimizados por 150 épocas.
A acurdcia das previsdes realizadas sobre os demais 30%
dos dados reservados para teste foi o parametro de
desempenho considerado.

Apo6s a selecdo do classificar quantico de melhor
desempenho, este foi comparado com um classificador
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classico SVC implementado no pacote scikit-learn
baseado em uma maquina de vetores de suporte (SVM).
Nesta comparagdo, cada classificador foi treinado com
uma fracdo t dos dados (train size) e foi testado fazendo
previsdes sobre a fracdo 1 —t dos dados que foi
reservada para o teste.

3.Resultados

A analise da base de dados titanic3 permitiu concluir
que os atributos com maior correlacdo ao atributo
“survived” foram: “fare”, “pclass”, “age” e “sex”. Desta
forma, apenas quatro qubits foram necessarios.

A figura 1 apresenta a acurdcia no teste de cada
classificador quantico em fungdo do ndmero de
pardmetros  variacionais. Apesar de usar o0
emaranhamento como recurso computacional, 0s
modelos com codificagdo ZZFeatureMap ndo
apresentaram vantagem em comparacdo aos modelos
com codificagdo ZFeatureMap. A curva de acurécia dos
modelos com codificacdo ZZFeatureMap parece
estabilizar um pouco abaixo do valor atingido pelos
modelos com codificagdo ZFeatureMap quando o
nimero de parametros variacionais aumenta.

Figura 1. Acurdcia no teste dos classificadores quanticos.
0,8

0,75
0,7

0,65 /

0,6
6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Acurdcia

Numero de parametros

—@—Encoding Z Encoding ZZ

Fonte: autoria propria.

Como a acuracia no teste parece saturar para modelos
com 16 ou mais parametros, o modelo Z20 foi
selecionado como o de melhor desempenho para ser
comparado ao classificador classico.

A figura 2 mostra a acuracia no teste do classificador
quantico Z20 e do classificador classico em funcgdo da
fracdo t de dados usados no treinamento. Os
desempenhos sdo semelhantes, mas a acuracia do
classificador classico parece diminuir a medida que mais
dados sdo usados no treinamento. Acreditamos que esta
degradacao do desempenho do classificador classico
sugere que o classificador classico pode necessitar de
mais épocas de treinamento do que as 150 usadas, isto é,
o classificador quéntico teria capacidade de aprender
com menos épocas de aprendizagem.

Quanto ao niamero de parametros utilizados em cada
modelo, o classificador classico precisou aprender de 524
parametros (para t = 0,10) até 4700 parametros (para
t = 0,90) para apresentar uma acuracia semelhante a

demonstrada pelo classificador quantico Z20, que precisa
aprender apenas 20 pardmetros. Isso significa que a
densidade de acurdcia, acurdcia normalizada pelo
nimero de parametros, do classificador quantico é muito
maior do que a do classificador classico.

Figura 2. Acuréacia no teste do classificador quantico Z20 e
do classificador classico.
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Fonte: autoria prépria.

4. Conclusoes

Implementamos classificadores quéanticos que usam
circuitos codificadores com e sem emaranhamento
usando quatro qubits, treinamos estes classificadores
com 70% da base de dados titanic3 e os testamos com 0s
30% restantes da base de dados. O classificador Z20 de
20 parametros e sem emaranhamento apresentou a maior
acuracia no teste ap6s 150 épocas de treinamento. Este
classificador apresentou acuracia semelhante a acuracia
de um classificador classico para train sizes de 10% a
80% dos dados, precisando aprender apenas 20
pardmetros em comparacgdo com o classificador classico
que precisou aprender de 524 a 4700 pardmetros para
exibir uma acuracia semelhante.

Concluimos que é possivel realizar uma tarefa de
classificacdo binaria usando um modelo quéntico que
apresenta acuracia semelhante ao de um classificador
classico  necessitando  aprender um  ndmero
significativamente menor de pardmetros.
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